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摘要 　用粗糙集理论约简属性 ,消除冗余信息后建立了污泥体积指数的神经网络软测量模型。用某城市污水厂实际水质参数

进行仿真实验。仿真结果表明 ,与未采用粗糙集进行预处理的模型相比 ,应用该模型不仅测量值的误差更小 ,而且输入参数从

9 个降至 4 个 ,大大降低了输入数据的维数 ,减少了神经网络的训练时间及训练步数 ,有利于软测量模型的实用化。
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Abstract 　SV I artificial neural network soft measurement model was established using rough set theory to

reduce at t ributes and eliminate superfluous data. A simulation was carried out using data f rom a wastewater

t reatment plant . Simulation result indicates that compared wit h t he model t hat does not use rough set t heo2
ry for p re2processing , t he p roposed model has lower measurement error and reduces the number of input pa2
rameters from 9 to 4. The dimension of the input data is reduced greatly , the training time and steps of the artificial

neural network are also reduced , which is an advantage for the soft measurement model to be used in practice.
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1 　引 言

　　在活性污泥法污水处理工艺中 , 污泥体积指数

(SVI) 是评定活性污泥质量的重要指标之一 ,它反映了

活性污泥的絮凝、沉降性能 ,并能及早发现污泥膨胀等异

常现象。SVI 值过低 ,说明泥粒细小 ,无机物含量高 ,缺

乏活性 ;过高 ,说明污泥沉降性能不好 ,并且已有产生污

泥膨胀的可能[1 ] 。然而 ,SVI 不能在线实时测量 ,在实际

应用中都是通过人工测量、计算得到 ,一次测量耗时至少

2h 以上。如能实时检测 SVI ,对于污水处理系统的运行

管理、提高出水质量及防止污泥膨胀现象的发生都具有

重要的作用。

　　基于人工神经网络 (artificial neural network ,ANN)

的软测量技术是解决这类难测参数实时在线测量的有效

方法。所谓软测量 ,就是根据某种最优准则 ,选择一组既

与主导变量 (难测变量) 有密切联系又容易测量的变量

(称辅助变量) ,通过构造某种数学关系 ,用计算机软件实

现对主导变量的估计[ 2 ] 。虽然 ANN 在自学习、并行处

理、联想记忆、容错性及极强的非线性映射能力等方面具

有突出的优越性 ,但由于它不能确定哪些知识是冗余的 ,

哪些知识是有用的 ,易造成训练时间过于漫长 ,甚至难以

收敛。ANN 的这个固有缺点是制约其软测量模型进一

步实用化的主要因素之一。粗糙集 ( rough set) 理论[3 ]是

3 本文于 2005 年 10 月收到 ,系重庆市自然科学基金 (CSTC ,2005BB7250) 、国家“十五”科技攻关 (2004BA604A01)资助项目。
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用来研究不完整数据 ,不精确知识的表示、学习、归纳的

方法 ,它的一个突出优点是具有很强的定性分析能力 ,即

不需要预先给定某些特征或属性的数量描述 ,而是直接

从给定问题的描述集合出发 ,通过不可分辨关系和不可

分辨类确定问题的近似域 ,找出问题中的内在规律[425 ] ,

通过简单的决策表定义条件属性和决策属性间的依赖关

系 ,即输入空间与输出空间的映射关系 ,通过知识约简去

掉冗余属性 ,可大大简化知识表达空间维数。

　　本文融合粗糙集理论和 ANN 两者的优势 ,把粗糙

集作为 ANN 的前置系统 ,利用粗糙集对数据进行约简 ,

在保留重要信息的前提下消除冗余的数据 ,简化网络结

构 ,从而缩小神经网络的搜索空间 ,以提高训练速度。利

用这种方法以某城市污水处理厂的实际污水水质参数数

据为例 ,给出了基于粗糙集2神经网络的污水处理难测参

数软测量的具体过程 ,并和未经粗糙集预处理的 ANN

模型进行比较 ,证明了该方法的有效性。

2 　粗糙集理论概述[ 3 ,526]

　　粗糙集理论以不可分辨关系划分所研究论域的知

识 ,形成知识表达系统 ;利用上、下逼近描述对象 ;通过知

识约简 ,获得最简知识。

2. 1 　知识、不可分辨关系与基本集

　　在粗糙集理论中 ,知识被认为是一种分类能力。人

们的行为是基于分辨现实的或抽象的对象的能力。

　　设 U 是非空有限论域 , R 是 U 中的等效关系。二元

对 K = (U , R) 构成一个近似空间。Π ( x , y) ∈U ×U ,若

( x , y) ∈R ,则称对象 x 与 y 在近似空间 K 中是不可分辨

的 ,不可分辨关系也被称为等效关系。U/ R 表示 U 中对

象由 R 构成的等效关系类族 ,它构成了 U 的一个划分。

可以证明 ,U 上划分可以与 U 上的二元等效关系之间建

立一一对应。U/ R 的集合称为基本集 ,即为论域中相互

间不可分辨的对象组成的集合 ,是组成论域知识的颗粒。

　　不可分辨关系概念是粗糙集理论的基石 ,它深刻地

揭示出知识的颗粒状结构 ,是定义其他概念的基础。

2. 2 　粗糙集的上、下逼近和边界区

　　对于论域 U 上任意一个子集 X , X 不一定能用知识

精确地描述 ,这时就用 X 关于 K 的一对下逼近和上逼近

来“近似”地描述。其定义如下 :

　　设[ x ] R表示所有与 x 不可分辨的对象所组成的集

合 ,即由 x 决定的等效关系类。

　　集合 X 关于 R 的下逼近定义为 :

　　R - ( X) = { x ∈U : [ x ] R Α X} 。

　　R - ( X) 实际上是由那些根据已有知识判断肯定属

于 X 的对象所组成的最大的集合 ,也称为 X 的正区 ,记

作 POS( X) 。由根据已有知识判断肯定不属于 X 的对象

组成的集合称为 X 的负区 ,记作 N EG( X) 。

　　集合 X 关于 R 的上逼近定义为 :

　　R - ( X) = { x ∈U :[ x ] R ∩X ≠<} 。

　　R - ( X) 是由所有与 X 相交非空的等效类 [ x ] R的并

集 ,是那些可能属于 X 的对象组成的最小集合。显然 ,

R - ( X) + N EG( X) = 论域 U 。

　　集合 X 的边界区定义为 :B N ( X) = R - ( X) - R - ( X) 。

　　若 B N ( X) 是空集 ,则称 X 关于 R 是清晰的 ;反之则

称集合 X 为关于 R 的粗糙集。

2. 3 　知识表示系统

　　粗糙集中的知识表达系统可表示为如下的四元有

序组 :

　　K = (U , A ,V ,ρ)

式中 : U 为对象的集合 , 即论域 ; A 为属性的集合。

C∪D = A , C∩D = <, C和 D 分别为条件属性集和决策属

性集 ;V 为属性值的集合 ,V = ∪
α∈A

V a , V a是属性的值域 ;ρ

为信息函数 ,ρx : A →V , x ∈U ,确定了 U 中每一对象的属

性值。

　　这种描述方式使知识表达系统可以用二维表格来表

示 ,这样的表格称为决策表 ,它包含了相应知识表中所有

范畴的描述和数据推导出的所有可能的规律。

2. 4 　知识约简与核

　　用决策表表达知识时 ,在决策表中经常会遇到一些

多余的数据 (知识) ,即从中删除一些数据而依然保持决

策表的基本性质。这些被删除的数据则是这个信息表中

的冗余数据。删除冗余数据的过程称为属性的约简。约

简定义如下 :

　　如果 C’是一个满足如下条件 IND ( C , D) = IND

( C’, D) 的 C 中最小子集 ,则定义 C’Α C 为 C 一个关于

D 的约条件属性集。一个决策表可能含有多个约简 ,所

有 D - 约简的交集称为关于 D 的核 (D2core) 。因为核是

所有约简的交集 ,因而它包含于所有约简之中。核是属

性中最重要的子集 ,删除任一核元素将会影响属性分类

能力。

　　约简和核这 2 个概念很重要 ,是粗糙集理论的精华。

粗糙集理论提供了搜索约简和核的方法。

3 粗糙集神经网络污水参数软测量方法

　　下面以某污水处理厂的 17 组实际运行数据为例 ,给

出基于粗糙集2ANN 的 SVI 软测量具体实现方法 :

　　(1) 初始决策表的形成。在获取运行数据后 ,首先以

拉依达 (Lauta) 准则剔除数据中的粗大误差 ,再以多元线

性回归的方法填补去除的数据 ,获得初始决策表如表 1

所示。然后将数据分成 2 部分 , 1～12 组数据用于训练
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图 2 　规则集

表 1 　某污水厂实测运行数

COD/ N TN/ TP
DO (po)

mg ·L - 1
t (po) /°C

F/ M (kgCOD/

(kgML SS. d) )

N H4 (po)

mg ·L - 1

t urbid

(°) N TU

ORP (po)

mV

DO

mg ·L - 1

SVI(po)

mL ·g - 1

4. 53 10. 54 2. 1 16. 4 0. 360 28. 86 118. 2 318 1. 6 248

6. 90 8. 99 1. 9 18. 8 0. 764 49. 98 150. 0 253 1. 1 280

6. 39 9. 60 3. 5 17. 4 0. 190 34. 86 145. 8 388 1. 1 220

5. 28 10. 04 0. 6 17. 4 0. 389 32. 86 156. 5 336 1. 3 377

7. 20 8. 67 3. 1 18. 3 0. 189 37. 86 177. 2 403 0. 9 240

8. 18 8. 45 3. 2 18. 8 0. 262 39. 86 196. 5 373 0. 6 250

7. 38 8. 70 4. 9 19. 2 0. 153 46. 98 176. 0 242 1. 2 241

4. 59 14. 73 3. 2 19. 8 0. 254 53. 10 175. 2 324 0. 9 221

6. 36 11. 76 1. 5 19. 2 0. 562 52. 10 120. 9 209 1. 0 264

4. 62 10. 81 0. 6 18. 0 0. 042 21. 12 88. 6 290 2. 5 307

4. 94 12. 75 1. 9 16. 9 0. 198 18. 62 69. 1 315 2. 6 293

4. 95 16. 74 1. 7 17. 3 0. 305 26. 61 77. 1 266 1. 3 247

6. 83 9. 24 4. 4 17. 8 0. 108 51. 98 191. 2 287 1. 3 248

7. 52 9. 65 1. 9 18. 8 0. 654 47. 36 135. 6 302 1. 3 282

6. 90 8. 99 1. 9 18. 8 0. 726 49. 98 150. 0 253 1. 1 277

6. 43 11. 07 2. 5 19. 1 0. 323 46. 23 146. 8 232 1. 2 238

7. 31 8. 53 1. 4 19. 0 0. 648 48. 61 156. 5 217 0. 9 249

注 :po 表示曝气池内参数 ,其余表示进水参数。

网络 ,13～17 组数据用于测试网络。

　　(2) 属性值离散化。粗糙集方法是一类符号化分析

方法 ,需要将连续的属性离散化。连续属性的离散就是

将连续属性值域划分为若干个区间 ,每个区间用不同代

码表示属性值。常用的方法有神经网络法、模糊聚类法、

等频离散法、等宽离散法及利用相关领域知识的方法等。

本文采用等频离散算法并结合相关领域知识 ,将各属性

参数作离散化处理。

　　(3) 形成决策表。采用离散化后的属性值形成一张

二维表格 ,每一行描述一个对象 ,每一列描述对象的一种

条件属性 ,最后一列为决策属性。

　　(4) 属性约简。删除重复的对象及其条件属性 ,考察

决策表的兼容性。如果删除该属性后决策表兼容 ,删除

该属性 ,直到决策表最简单为止 ,最后得到信息表的多个

约简如图 1 所示。

图 1 　约简属性集

　　(5) 考虑 SVI 的影响因素以及各属性与 SVI 的相关

系数 ,选择第 7 组为最佳约简属性集 (即 :DO (po) , F/ M ,

turbid ,DO) ,并对其进行规则提取 ,获取规则集如图 2

所示。
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　　(6) 将上述规则集作为神经网络训练数据 ,网络结构

为 42721 ,如图 3 所示。用 BP 算法对其进行训练 ,再以剩

下的 5 组数据对训练好的网络进行测试 ,结果如图 4

所示。

　　(7) 再以原始训练数组直接输入神经网络 ,与上述结

果进行对比。网络结构为 92721 ,同样用 BP 算法对其进

行训练 ,以测试数组进行测试 ,结果如图 5 所示。

图 5 　BP 网络测试结果

　　(8) 粗集 - BP 神经网络与 BP 神经网络测量结果对

比如表 2 所示。

　　从表 2 可以看出 ,粗集 - BP 神经网络模型与 BP 神

经网络模型相比 ,由于大大降低了输入变量的维数、简化

了网络结构 ,不仅缩短了训练时间、减少了训练步数 ,而

且由于属性约简求核 ,消除了样本中噪声数据的干扰 ,使

测量结果的绝对误差平均值、相对误差平均值及均方根

误差等都明显减少。

表 2 　RS2BP 网络与 BP 网络测量结果对比

BP 神经网络 粗集 BP 神经网络

绝对误差 相对误差( %) 绝对误差 相对误差( %)

平均值 3. 12 1. 21 2. 33 0. 90

最大值 10. 71 4. 30 4. 30 1. 73

训练步数 114 81

训练时间/ s 2. 093 1. 452

RMSE 5. 053 2. 744

4 　结束语

　　本文通过实例说明了粗糙集理论在污水参数软测量
神经网络模型预处理中的有效性。在 17 组污水处理厂
水质参数中 ,原每组数据均含 10 个参数 ,其中 9 个输入
参数 ,1 个输出参数。通过粗糙集理论对属性约简求核
后 ,不仅输入参数的维数降到了 4 个 ,且获得了较好的预
测效果。由于 SVI 基于粗集 - BP 神经网络软测量模型
的 4 个输入参数均是可实时在线检测的易测变量 ,因此
只要经过实际数据的训练 ,该模型用于 SVI 的实时在线
检测现实可行。同时 ,本文提出的基于粗糙集2神经网络
的软测量方法 ,对于污水处理系统中其他难测的重要水
质参数 (如硝酸氮 NO -

3 - N、生化需氧量 BOD5 、总氮
TN、总磷 TP 等) 的实时在线测量具有参考价值。
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